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摘要： 在无机晶体材料中，稀土离子所处局域配位环境对其受激辐射性能有显著影响。然而，快速批量获取

稀土离子局域配位结构信息仍充满挑战。本文结合第一性原理计算与机器学习，实现了无机晶体材料中稀土

离子局域结构键长的准确预测。基于训练模型预测了 96 种未报道的稀土掺杂无机晶体材料的局域键长，并

通过第一性原理计算验证了其准确性。该方法简单、快速，能够批量预测稀土离子局域结构信息，为稀土掺杂

无机晶体材料的结构和性能设计提供了重要途径。
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Abstract： Local structures significantly influence the stimulated radiation of rare earth ions in inorganic materials .  
However， quickly obtaining local structure information remains a challenge.  In this investigation， we combined first-
principles calculation with machine learning.  From the calculation results， it can be shown that the ionic radii， coor⁃
dination numbers， ligands， and polyhedral shapes of rare earth ions impact the local structural bond lengths of rare 
earths.  Using the BPNN （Back-propagation neural network） and SVR （Support vector regression） algorithms， con⁃
sidering 22 chemical and structural influencing factors， we were able to accurately predict the bond lengths of rare 
earth ions.  The contributions of these chemical features were quantitatively analyzed and found multiple factors affecting 
the bond lengths.  Based on the learned model， the bond lengths of 96 unknown rare earth inorganic crystals were pre⁃
dicted， and validated with first principles calculation.  The high feasibility demonstrates that this easy and quick 
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evaluation method for local structures of rare earth ions provides a valuable approach for predicting， designing， and 
optimizing the local structures and properties of functional inorganic materials.

Keywords： bond lengths； local structures； rare earth-doped inorganic crystal

1　引 言

作为基础光源之一，激光广泛应用于工业、国

防、医疗等领域，而稀土掺杂的激光晶体材料因其

优异的光学、力学、热学性能是产生激光最重要的

一类增益介质，如 Nd∶YAG、Yb∶YAG、Nd∶YVO4、
Nd∶YLF、Tm∶YLF 等。不同的激光晶体材料产生

的激光特性不同，其应用领域不同。例如，Nd∶
YAG 适用于高功率激光 [1]，而 Nd∶YVO4 则适用于

中低功率激光 [2]。晶体的性能，特别是光谱性能，

受基质晶体影响显著 [3]。激活离子的局域结构决

定了其辐射特性，进而影响晶体的激光性能。激

活离子局域配位环境被视为激光晶体材料光谱性

能的功能基元。因此，研究稀土离子的局域配位

结构至关重要，将极大促进晶体结构与性能的关联

模型构建，以及新型激光晶体材料的探索和发展。

局域配位结构包括阴离子配体、对称性、键

长、多面体形状等信息，而解析该微结构信息的技

术手段众多，如 X 射线吸收光谱（XAS）、电子自旋

共振（EPR）、高角环形暗场像（STEM-HAADF）、核

磁共振（NMR）、模拟计算等。利用相关技术，人们

在解析局域结构方面取得了显著进展。例如，Pop⁃
ov 等利用 XAS 技术研究了钨酸镧 Ln2（WO4）3（Ln=
La, Pr, Nd, Sm, Eu, Gd, Dy）晶体中稀土离子的局域

配位结构，发现随离子半径从 La到 Dy降低，Ln3+离

子在 Ln2（WO4）3中的局域环境无序度逐渐增加，同

时 Ln—O 键长不断减小[4]。此外，他们还利用扩展

X射线吸收精细结构（EXAFS）解析了 Ln2M2O7（Ln=
La~Yb, Y; M=Ti, Zr, Ce）晶体中稀土离子的键长

和配位数的演变规律，与其他表征结果一致[5]。

Krieke 等使用 EPR 观察到两种与 O−中心相关的空

位缺陷[6]。STEM-HAADF 被用于直接观察 Ce3+掺

杂 CaYAlO4晶体中 Ce 离子相关的团簇[7]。Roya 等

结合 NMR 和基于密度泛函模拟计算，揭示了 RE⁃

PO4（RE=La, Sm, Lu,Yb）的表面水合作用，深入研

究了表面离子配位行为和优先吸附位点[8]。

尽管相关结构解析技术实现了一种晶体材料

或一类材料的局域结构解析，然而，快速、批量地获

取结构信息仍充满挑战。另外，晶体中引入稀土离

子时，由于稀土离子与被取代离子的物理化学性质

差异，与原晶格结构相比，稀土离子的局域配位环

境，如对称性、构型、键长等信息通常会发生改变。

目前，相关局域结构信息的完整、全面解析仍存在

一定的难度。考虑到在等价取代的情况下，阴离子

配体、对称性和多面体形状等通常保持不变，由于

离子半径等差异，仅稀土离子与阴离子配体之间的

键长发生变化。已有研究表明，键长变化通过晶体

场分裂与质心位移两种物理机制，共同决定了发光

离子的能级位置，进而调控其发光波长与效率。键

长缩短会显著增强晶体场分裂，而键长增加则通过

提升阴离子极化率增大质心位移。在发光材料设

计中，可通过精确调控键长与配位环境，实现对发

光性能的定向优化[9-10]。因此，研究稀土离子局域结

构键长这一参量不仅重要，而且极大地降低了研究

的难度。针对键长的研究，Dorenbos等提出使用离

子半径差值的 0. 6 倍作为键长变化量来预测由掺

杂引起的稀土离子第一配位壳层键长及其变

化[11-13]，该方法虽然可以快速对键长进行评估，但得

到的结果过于粗糙。与之相比，目前的前沿实验表

征和模拟技术可以给出更精确的结果[4,14]，但评估过

程异常耗时。

近年来，机器学习尤其是深度学习因其高效、

准确的预测能力引起了人们极大的兴趣 [15-16]。

Hansen 等开发了“键袋”（Bag of bond）方法来预测

分子的原子化能和电子性质，发现即使采用简单

对偶力场（Pairwise force fields），其预测精度也可

以与使用杂化泛函的模拟计算的精度相媲美，且

耗时更少 [17]。基于模拟计算的数据集，Pilania 等

使用核岭回归准确预测了多种材料体系的性

质 [18]；而 Zhuo 等利用支持向量回归模型准确预测

了材料的德拜温度 [19]。模拟计算和机器学习算法

的结合为发现和筛选高性能无机荧光粉提供了新

的研究方法。然而，利用机器学习预测稀土离子

局域结构键长却鲜有报道。

本文采用基于密度泛函的第一性原理计算，

研究了稀土离子进入晶格后其第一配位壳层键长

变化的影响因素，主要包括稀土离子半径、配位

数、阴离子配体以及多面体形状等。基于第一性
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原理计算数据集，采用反向传输神经网络算法和

支持向量机等模型进行训练，并成功预测晶体材

料中稀土离子的局域配位键长，相关研究结果为

稀土掺杂无机晶体材料的局域结构信息的快速、

准确预测提供了参考。

2　实验方法

本文利用基于密度泛函（DFT）的第一性原理

模拟计算包 VASP[20-23]对稀土掺杂的晶体进行模拟

计算，掺杂的离子包括 La3+~Lu3+、Y3+等三价稀土离

子（RE3+），而晶体基质以氧化物、氟化物、硫化物

和氮化物等无机材料为主，同时满足稀土离子等

价取代。等价取代可以有效避免因复杂的电荷补

偿机制而产生的复杂结构模型，以简化计算。本

研究采用的晶体都是较为成熟的晶体，且其结构

均是已公开发表的，相关晶体信息均可在 ICSD 数

据库获取。以获取的晶体结构为初始模型，进行

弛豫计算，采用投影缀加平面波（PAW）赝势和

Perdew-Burke-Ernzerhof（PBE）交换泛函描述粒子

间的相互作用 [24-25]。平面波展开的截断能设为

520 eV，并使用 1×1×1 Gamma k 点网格对第一布

里渊区进行抽样，以确保弛豫精度达到 10−5 eV。

优化超胞内的原子内坐标直至单个原子上的力小

于 10 eV/nm3，所有计算均采用自旋极化。构建的

晶体超胞足够大，且掺杂元素位于超胞中心。若

掺杂离子不在超胞中心，则需要重构晶胞及超胞。

此外，若超胞中原子数超过 300，受限于服务器算

力，我们会构建根号倍超胞而非整数倍超胞，保证

计算速度的同时，使得掺杂离子间的相互作用尽

可能的小。另外，为了加速计算，除 La 和 Y 外（其

价电子分别为 5s25p65d16s2和 4s24p64d25s1），其他元

素均采用了冻结部分 f电子的 RE_3 赝势。需要指

出的是，本研究中的计算都在相同或相近的条件

下进行，使得训练的数据能够统一、对齐，避免了

额外的干扰。

我们采用反向传输神经网络算法（BPNN）[26-27]，

其输入层节点数为 22，有 1 个隐藏层，其节点数根

据经验公式 hiddennum = sqrt（m + n）+a 确定，其中

m 为输入层节点数，n 为输出层节点数，a 是任意

值，通常取 1~10。因此，隐藏层节点数的取值范

围为 6~15。输出层节点数为 1，激活函数采用

Log-sigmoid 函数，学习速率为 0. 01，训练目标最小

均方误差设置为 0. 000 1，最大迭代次数设置为

1 000，构建并训练了预测模型，预测无机晶体材

料中稀土离子第一配位壳层的键长以及键长随稀

土离子半径变化的斜率。此外，我们还使用支持

向量回归（SVR）模型进行训练和对比，SVR 的核

函数类型为径向基函数（RBF），采用网格搜索法

进行惩罚参数 C 和核系数 γ 的优化，以指数形式

在−10~10、每间隔 0. 5 遍历 C 和 γ 的组合，选出最

优超参数以提升模型性能。以 16 种稀土离子掺

杂 44 种基质晶体，即 704 种稀土掺杂无机晶体的

键长作为数据集，并选取 22 个特征参数，主要包

括配位数、稀土电负性（Pauling 标度）、配体电负

性（Pauling 标度）等（见补充文件表 S1~S2）。数据

集按适当比例划分为训练集和测试集，通过算法

揭示键长或斜率与特征参量之间的关联关系，使

用平均绝对误差（MAE）、均方误差（MSE）、均方根

误差（RMSE）和决定系数（R2）来评估训练的效果。

随后，利用 Shapley 值分析各特征参量的贡献 [28]。

基于训练好的模型，成功预测了 96 种稀土掺杂晶

体的键长，并通过计算验证了其可靠性。

3　结果与讨论

本文首先研究了稀土离子半径对局域配位键

长的影响。图 1 和表 S3 展示了 RE3+掺杂的九种代

表 性 晶 体（LaCl3、La2S3、LaSi3N5、LaBO3、LaPO4、
La2O3、Y3Al5O12（YAG）、LiYF4（YLF）和 LuBO3）的

第一配位壳层的平均键长，结果显示，稀土离子第一

配位壳层的平均键长随稀土离子半径的增大而增

加，两者呈线性相关。由于包含了氧化物、卤化物、

硫化物和氮化物晶体，这种线性关系在一定程度上

被认为是普适的。结果表明，平均键长线性依赖

于稀土离子半径。离子半径越大，平均键长越长，

图 1　第一配位层中 RE3+的平均键长随稀土离子半径的

变化

Fig.1　Average bond length of RE3+ of the first coordination 
shell versus the rare earth ionic radius
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这与实验结果一致 [4]。需要指出的是，从模拟计

算结果中可以提取出稀土离子第一配位壳层的所

有键长。然而，由于配位数和多面体形状的差异，

对每个键长逐一进行比较是非常困难的。因此，

本文优先考虑并采用平均键长进行探讨。

此外，如图 1 所示，不同晶体表现出不同的斜

率和截距。例如，RE3+∶LuBO3 的斜率和截距分别

为 0. 919 和 1. 456。对于 YAG 和 LaPO4，它们的斜

率和截距分别为 0. 592 和 1. 857，0. 458 和 2. 111。
随着配位数（CN）从 6CN 增加到 8CN、9CN，斜率值

逐渐减小而截距逐渐增大。同时，斜率和截距还

取决于阴离子配体。可以看出，在 LaCl3、La2S3、
YAG 和 YLF 晶体中，随着配体从 Cl−、S2−、O2−变化到

F−，其斜率和截距值也发生了变化。此外，La2O3、
LaPO4 和 LaBO3 中稀土离子的配位多面体形状不

同，导致了不同的斜率和截距。因此，除稀土离子

半径外，配位数、配体和多面体形状也会对键长产

生影响[29-31]。我们将在下文逐一研究配位数、配体

和多面体形状对稀土离子平均键长的影响。

我们选择具有相同配体但配位数不同的氧化物

晶体来研究配位数对稀土离子第一配位壳层的平均键

长的影响。所选晶体包括 La4Al2O9（5CN）、ScPO6
（5CN）、LuBO3（6CN）、La4Al2O9（6CN）、La2Si2O7（6CN）、
La3PO7（7CN）、Y2SiO5（7CN）、Lu2Si2O7（7CN）、Lu2SiO5
（7CN）、YAG（8CN）、YBO3（8CN）、LuPO4（8CN）、LaP3O9
（8CN）、YB5O9（9CN）、LaBO3（9CN）、LaPO4（9CN）、

GdB3O6（10CN）、LaB3O6（10CN）和La2B8O15（11CN）等，

配位数为 5~11。图 2 和表 S1 展示了部分具有代

表性的稀土掺杂无机晶体的平均键长。结果显示，

配位数不同，键长的斜率和截距不同，即配位数会

对键长产生影响。图 3（a）展示了不同配位数下晶

体的斜率和截距，可以看出，随配位数增加，键长

的斜率线性减小，而截距呈线性增加趋势。基于

斜率和截距，结合稀土离子半径，即可评估和预测

稀土掺杂无机晶体的平均键长。然而，在相同配

位数下，斜率差在 0. 03~0. 12 之间波动，截距差在

0. 001~0. 20 之间波动。如此大的波动会导致键

长预测值与准确值之间存在较大的偏差，甚至造

成预测失效。这表明，除了配位数，还存在其他影

响因素。

在研究其他影响因素之前，需要强调的是，

随着配位数的增加，多面体逐渐接近于球形。从

图 3（b）中可以看出，与 La4Al2O9 晶体中的五配位

畸变四方锥相比，LuBO3 晶体中的八面体明显

多出一个顶点。随着顶点或配位数逐渐增加，

多面体逐渐从四方锥演变为二十面体，同时体积

增大。体积增大后的局域配位环境更适合尺寸

较大的稀土离子占据，间接导致键长斜率随着配

位数的增加而减小。从这个角度看，可以假设具

图 2　不同配位数下 RE3+的平均键长随稀土离子半径的

变化

Fig.2　Average bond length of RE3+ in different coordination 
numbers versus the rare earth ionic radius

图 3　（a）依赖于配位数的斜率 kRE和截距；（b）配位数 5~11 的稀土离子周围的多面体形状

Fig.3　（a）The coordination number dependent slopes kRE and intercepts. （b）Polyhedral shapes around the rare earth ions with 
coordination number ranging from 5 to 11
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有相同配位数的晶体其多面体通常相似，进而在

一定程度上具有相似的斜率。配位数的改变也

反映了配位多面体以及晶体结构的演变，特别是

在结晶过程中原子和分子的堆叠，需要进一步

研究。

接下来，我们选择了两组晶体：YN、YP、YAs
和 YSb，以及 K3YF6、K3YCl6、K3YBr6、K3YI6，研究阴

离子配体对键长的影响。YN、YP、YAs和 YSb晶体

（空间群 Fm-3m）中阳离子的配位数均为 6CN，多

面体的形状也相同，为八面体配位结构，而 K3YF6、
K3YCl6、K3YBr6和 K3YI6的晶体结构、阳离子的配位

数和配位多面体形状均相同。因此，选择的两组

晶体，阴离子配体是唯一的变量。图 4展示了平均

键长随稀土离子半径的变化规律。可以看出，随

着配体从 N、P、As变化到 Sb，稀土离子的平均键长

增加，截距随之提高的同时，斜率从 0. 65 降至

0. 50。在 K3YF6、K3YCl6、K3YBr6、K3YI6晶体中观察

到类似的变化趋势，结果显示，同族阴离子配体对

稀土离子的平均键长产生显著影响[30]。

除了同族阴离子，同周期阴离子配体的晶体，

稀土离子的平均键长、斜率和截距也不同。例如，

YN 与 K3YF6、YP 与 K3YCl6，平均键长的斜率和截

距都不相同。图 5 展示了同族和同周期阴离子电

负性与斜率的关系，清晰地展示了配体对稀土离

子平均键长、斜率的影响。除前述两组晶体外，还

包含了钇卤化物、钇硫化合物、钾钇硫化合物作为

对比。由于 YF3 中不存在 6CN 多面体，且 KYSe2
不稳定，故未包含这两种晶体。图 5 展示了稀土

离子平均键长的斜率随阴离子电负性的变化规

律。图 5（a）具体展示了具有同族阴离子配体的

晶体其斜率的变化。可以看出，由同族阴离子形

成的晶体其斜率值随着阴离子电负性的增加而线

性增加，卤族晶体的斜率最大，含氮族元素晶体的

斜率最小。卤族元素的电负性大于相应的氧族和

氮族元素 [32]，其产生的共价效应可能会对键长产

生影响 [33]。此外，与二元化合物相比，具有同族阴

离子配体的三元化合物其斜率变化更缓慢，表明

晶体中包含其他的元素可以减缓平均键长的变

化。图 5（b）展示了具有同周期阴离子配体的晶

体其电负性与斜率的关系。可以看出，随电负性

增加，斜率值线性增加。配体的电负性越小，其形

成共价键而非离子键的可能性越大。共价键特性

在一定程度上阻碍了离子的移动，造成相对较小

的键长变化。综上，阴离子配体显著影响稀土离

子的平均键长。

图 5　斜率 kRE 与同族（a）及同周期（b）阴离子电负性的关系。YO 代表 Y2O3；YCl、YBr、YI 分别代表 YCl3、YBr3、YI3；KYO、

KYS、KYTe 分别代表 KYO2、KYS2、KYTe2；KYF、KYCl、KYBr、KYI分别代表 K3YF6、K3YCl6、K3YBr6、K3YI6
Fig.5　The slope kRE versus electronegativity of anions in the same group（a） and the same period（b）. The YO means Y2O3； YCl， 

YBr and YI the YCl3， YBr3 and YI3； KYO， KYS and KYTe the KYO2， KYS2 and KYTe2； KYF， KYCl， KYBr and KYI 
the K3YF6， K3YCl6， K3YBr6 and K3YI6， respectively

图 4　不同配体下 RE3+的平均键长随稀土离子半径的变化

Fig.4　Average bond length of RE3+ with different ligands ver⁃

sus the rare earth ionic radius
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最后，我们还研究了配位多面体形状对稀土

离子平均键长的影响。如图 6 所示，配位数从

6CN 到 10CN，多面体形状相近时，稀土离子平均

键长的斜率差异较小。例如，La4Al2O9和 LuBO3中
的六配位八面体的斜率值分别为 0. 953 和 0. 919，
两者相差 0. 034。LuPO4 和 LaP3O9 中的八配位三

角十二面体的斜率值分别为 0. 557 和 0. 470，两者

的差异约为 0. 09。配位数（八配位）相同、多面体

形状不同时，斜率的差异略有增加，但不超过

0. 15。与前述影响因素相比，配位多面体形状对

键长的影响较小。基于上述讨论可知，配位数、稀

土离子半径和阴离子配体对进入晶格后的稀土离

子第一配位壳层的平均键长影响较大，与之相比，

多面体形状对键长的影响较小。

需要指出的是，上述研究考虑的影响因素非

常有限，且量化每个影响因素的具体贡献也较为

困难。由于机器学习可以同时考虑多个影响因

素，并能直接预测，因此，本文还采用机器学习研

究了稀土离子第一配位壳层平均键长。首先，我

们学习并预测了稀土离子平均键长的斜率 kRE，并
与计算结果进行比较。以 44 种稀土离子掺杂的

基质晶体的 44 个 kRE值为数据集，以阴离子配体、

配位数以及与晶体结构和化学元素相关的密度和

晶胞参数等 16 个参数为特征参量。数据集按 6∶4
的比例划分为训练集和测试集，采用 BPNN 算法

进行学习训练，并与 SVR 结果进行比较。如图 S1
所示，两种算法的决定系数均为~0. 8，表明斜率

kRE的预测存在一定的偏差，造成偏差的原因可能

是样本量小且特征参量数量较多，这两者导致训

练和预测的不确定性增加。此外，我们利用 Shap⁃
ley 值分析了各特征参数对稀土离子平均键长斜

率 kRE的贡献 [28]，结果显示，配体电负性、晶体密度

和晶格参数对斜率的影响最大，而配位数的影响

相对较小，与第一性原理计算的结果不同。通常

而言，阴离子配体和配位数对 kRE 的影响较大，而

晶体密度和晶格参数的影响较小。机器学习的研

究结果表明，该方法能够挖掘出更多的影响因素。

在此基础上，本文以 16 种稀土离子掺杂到

44 种基质晶体中的 704 条键长为数据集，以配位

数、阴离子配体、稀土离子特性等 22 个参数为特

征参量，使用 BPNN 和 SVR 进行训练和预测。需

要指出的是，已有研究结果显示，在特征参量数目

图 6　多面体形状与斜率 kRE的比较。  （a）~（f）八面体、五角双锥、立方体、三角面十二面体、方帽四方柱和双方帽四方反

棱柱，符号*表示 Y2SiO5和 Lu2SiO5中的五角双锥是畸变的

Fig.6　Comparison of the polyhedral shapes and the slopes of kRE. （a）-（f）Octahedron， pentagonal bipyramid， cube， dodecahe⁃
dron with triangular faces， square-face capped square prism and square-face bicapped square antiprism，respectively. 
The symbol * means that the pentagonal bipyramid is distorted in Y2SiO5 and Lu2SiO5
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远低于样本数的情况下，特征相关性分析引起的

参量数目微调对模型训练和评估能力的影响较小

或可以忽略 [34-37]，本文直接进行了学习和训练。稀

土掺杂无机晶体的结构参数列于表 1 和表 S2，相
关的键长数据列于表 S3。数据集按 8∶2 的比例随

机划分为训练集和测试集。图 7（a）为 BPNN 算法

的预测值，较小的 MAE（0. 023 1）、MSE（0. 000 9） 
和 RMSE（0. 030 1）值，以及高达 0. 994 0 的决定系

数 R2，表明 BPNN 算法预测的稀土离子键长与模

拟计算的结果高度吻合。为了避免过拟合，我们

还随机选择一种稀土离子掺杂的晶体的数据作为

验证集，其余作为训练集，应用十六折交叉验证方

法（见补充文件），训练结果如图 S2~S3 所示。结

果显示，训练预测的结果与前述结果吻合，因此，

可以排除过拟合。作为对比，我们还采用 SVR 算

法进行了训练。需要指出的是，在训练过程中使

用随机划分的十六折交叉验证，以便与 BPNN 训

练结果及其验证评估方法比较和对照。图 7（b）
展示了 SVR 的训练结果，MAE、MSE、RMSE 和 R2

值与 BPNN 的训练和评估结果均相近，表明无论

是 SVR 还是 BPNN 其模型的预测和泛化能力均较

好。由于训练模型采用的 22 个特征参量均可从

已有手册中获取，根据特征参量和训练的模型可

以直接预测稀土离子的局域配位结构键长。

表 1　稀土掺杂晶体的结构信息，包括空间群、配位数、阴离子配体、多面体形状和 kRE

Tab. 1　The structure information， including space group， coordination number， anionic ligand， polyhedral shape and kRE of the 
rare earth-doped crystals

La2O3
La2S3
YLF
LaSi3N5
La4Al2O9
ScPO6
La4Al2O9
LuBO3
La2Si2O7
Y2SiO5
Lu2Si2O7
Lu2SiO5
La3PO7
YAG
YBO3
LaF3
LaCl3
LaBr3
Y2O3
YS
YSe
YTe
Na5Lu（MoO4）4
YAl3（BO3）4
LuVO4
LuPO4
LaP3O9
YB5O9
LaBO3
LaPO4
GdB3O6
LaB3O6
La2B8O15
YCl3

P-3m1
Pnma

I41/a
P21-21-2₁

P1
P21/c

P1
R3ch

P21/c
C2/c

P41212
P21/c
Cm

Ia-3
P11m

P-3c1
P6₃/m
P6₃/m

Fm-3m

Fm-3m

Fm-3m

Fm-3m

I41/a
R32

I41/amd

I41/amd

C2221
P21/c
Pnma

P21/c
C2/c
C2/c
P2/c
C2/m

7
7
8
9
5
5
6
6
6
7
7
7
7
8
8
9
9
9
6
6
6
6
8
6
8
8
8
9
9
9

10
10
11
6

O
S
F
N
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O
F
Cl
Br
O
S
Se
Te
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O
O
Cl

Face-capped octahedron
Square-face capped trigonal prism
Dodecahedron with triangular faces

Tricapped triangular prism
Square pyramid

Triangular bipyramidal
Octahedron
Octahedron

Pentagonal pyramid
Pentagonal bipyramid
Pentagonal bipyramid
Pentagonal bipyramid

Square-face capped trigonal prism
Cube
Cube

Tricapped triangular prism
Tricapped triangular prism
Tricapped triangular prism

Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Tetragonal
Trigonal

Tetragonal
Dodecahedron with triangular
Dodecahedron with triangular

Square-face capped
Square-face capped square prism

Tricapped triangular prism
Square-face bicapped square antiprism
Square-face bicapped square antiprism

Diminished icosahedron
Octahedron

0. 439
0. 627
1. 006
0. 232
1. 075
1. 016
0. 953
0. 919
0. 869
0. 739
0. 726
0. 697
0. 670
0. 592
0. 584
0. 608
0. 615
0. 606
0. 824
0. 702
0. 674
0. 597
—

—

—

0. 557
0. 470
0. 591
0. 647
0. 458
0. 464
0. 382
0. 118
1. 025

Rare earth-doped 
crystal Space group Coordination number Anionic ligand Polyhedral shape kRE
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YBr3
YI3
YN
YP
YAs
YSb
K3YF6
K3YCl6
K3YBr6
K3YI6
KYO2
KYS2
KYTe2
YPO4
NaGdGeO4
La2（WO4）3

C2/m
R-3

Fm-3m

Fm-3m

Fm-3m

Fm-3m

Fm-3m

Fm-3m

Fm-3m

Fm-3m

R-3m

R-3m

R-3m

I41/amd

Pnma

C2/c

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
8
6
8

Br
I
N
P

As
Sb
F
Cl
Br
I
O
S

Te
O
O
O

Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Octahedron
Tetragonal

Orthorhombic
Monoclinic

0. 977
0. 91

0. 646
0. 517
0. 503
0. 506
0. 931
0. 898
0. 874
0. 834
0. 764
0. 728
0. 740
—

—

—

表 1（续）

Rare earth-doped 
crystal Space group Coordination number Anionic ligand Polyhedral shape kRE

考虑到基于机器学习的预测方法大多依赖

复杂的模型，这些模型的核心特点是通过大量参

数拟合高维特征间的非线性关系，其内部的决策

逻辑往往涉及特征间的交互作用、非线性转换等

复杂模式，通常无法简化为明确的解析表达式。

为了弥补这一不足，我们采用 Shapley 值量化每

个输入特征参量的具体贡献 [28]。这种分析方式虽

然不能替代解析表达式，但能直观展示特征与预

测结果之间的关联逻辑，便于学习和解释模型行

为，也为进一步特征的优化、预测逻辑的改进提

供了可量化的参考。从图 7（c）中可以看出，各特

征参量的贡献，尤其是 Shapley 值较大的参量，其

图 7　稀土掺杂晶体的学习模型。  BPNN（a）和 SVR（b）结果；（c）BPNN 和 SVR 中各特征的 Shapley 值比较，同时列出了特

征参数

Fig.7　The learned models in rare earth-doped crystal. BPNN（a） and SVR（b） results. （c）Comparison of Shapley values for each 
feature in BPNN and SVR. The characteristic features were also listed
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贡献并不总是一致。BPNN 算法的结果显示，配

体周期数、配体共价半径、配体 Pauling 电负性、配

体原子电偶极极化率、配位数和稀土离子半径等

的贡献较大；与之相比，SVR 的结果显示，除了配

体 Pauling 电负性、配体共价半径等与配体有关的

参量以及配位数、稀土离子半径等，晶体密度、晶

胞体积和晶胞参数等也有相当的贡献，与 BPNN
的结果不同。尽管如此，两种算法呈现出的配体

性质、配位数以及稀土离子半径的贡献均较为显

著，与第一性原理结果一致。如前所述，由于第

一性原理方法的局限性，我们仅研究了稀土离子

半径、配位数、阴离子配体和配位多面体形状等

影响因素。然而，机器学习可以同步研究多个特

征参量的影响，并量化其贡献。更重要的是，机

器学习的训练和预测速率快、耗时短，展现出一

定的效率优势。总而言之，我们通过机器学习和

Shapley 值分析，研究了晶格膨胀或收缩的影响因

素。稀土离子进入晶格后会与基质晶体相互作

用，由于稀土离子与基质离子之间的物理化学性

质差异，晶体的局域配位环境会不可避免地发生

变化。阴离子配体、配位数、晶胞体积、晶格参数

和稀土离子半径共同决定了局域晶格畸变的程

度及其结构的稳定性，并通过机器学习算法实现

稀土离子第一配位壳层键长的快速、高效、精确

预测。

为了进一步验证训练模型的可靠性，我们以

22 个特征参量为输入（表 S2），预测了 16 种稀土离

子掺杂 Na5Lu（MoO4）4、YAl3（BO3）4、LuVO4、YPO4、
NaGdGeO4 和 La2（WO4）3 六个未知晶体的平均键

长。图 8（a）、（b）展示了预测结果与计算结果的

比较，其中计算结果为采用第一性原理计算的平

均键长（表 S3）。从评估指标可以看出，BPNN 算

法预测和计算结果吻合较好，与之相比，SVR 模型

的决定系数较小，仅为 0. 818 2，表现出相对较差

的预测性能。这可能与 BPNN 算法具有更强的泛

化能力有关，同时，减小特征参量的数量有望进一

步提升训练模型的可靠性和准确性，相关研究正

在进行中。

4　结 论

本文采用第一性原理计算研究了稀土离子

第一配位壳层的平均键长，发现键长与稀土离子

半径呈线性依赖关系；同时，配位数和阴离子配

体对平均键长有显著影响，而配位多面体形状的

影响相对较小。结合机器学习 BPNN 和 SVR 算

法，研究了 22 个特征参量对平均键长的影响。

训练结果显示，与阴离子配体相关的特征参量对

稀土离子平均键长的贡献较大，采用 Shapley 值

还可以量化每一个特征参量的贡献，并实现对未

知稀土掺杂无机晶体局域结构的可靠预测。本

研究展示了一种简单、快速预测稀土掺杂无机晶

体材料局域结构键长的方法，尽管存在非数据驱

动的深度学习预测，但该方法为完整、全面的局

域结构信息的批量预测提供了一个可能的途径，

也为按需设计和优化稀土掺杂无机晶体材料奠

定了基础。

本文补充文件和专家审稿意见及作者回复内容的

下载地址：http://cjl.lightpublishing.cn/thesisDetails#
10.37188/CJL.20250215

图 8　96 种未报道稀土掺杂晶体的预测键长与计算键长的比较。  （a）使用学习好的 BPNN 模型预测；（b）使用学习好的

SVR 模型预测

Fig.8　Comparison of the predicted and calculated bond lengths of 96 rare earth-doped unreported crystals， the prediction with 
the learned BPNN（a） and SVR（b） models
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